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1 OBJETIVO DEL TRABAJO 
El objetivo de este trabajo es el estudio del comportamiento a lo largo del tiempo de 
una serie de acciones, centrándonos en la modelización de la heterocedasticidad 
condicional y de la volatilidad, para poder realizar predicciones y calcular datos 
interesantes como el Value at Risk. Utilizaremos para ello distintos modelos GARCH, 
con y sin asimetría para elegir el mejor. Además, crearemos una cartera equiponderada 
con las 3 acciones elegidas para analizarla.  
Gracias a este trabajo se podrá observar cómo se puede aplicar la econometría para 
estimar los comportamientos de la economía en la realidad. Los resultados indicarán que 
las acciones y la cartera contienen volatilidad y que en la mayoría de casos es mejor 
estimarla con modelos de shocks asimétricos (GJR y TARCH) que con el modelo 
simplificado GARCH. 
Palabras clave: Rentabilidad, volatilidad, GARCH, asimetría. 
2 INTRODUCCIÓN 
El siguiente trabajo consiste en el estudio de un conjunto de rentabilidades de 3 
acciones que cotizan en Standard & Poor’s 500 pero de sectores diferentes. Del sector 
financiero tenemos a JP Morgan, del químico hemos seleccionado a Dow Chemical y del 
automovilístico a Ford Motor. 
La frecuencia temporal de los datos es mensual, empezando con datos de enero de 
1997 hasta noviembre de 2016, consiguiendo una muestra de 239 observaciones. Estas 
observaciones vamos a analizarlas más adelante para detectar algunos valores atípicos, 
que se tratan de valores anormalmente bajos o altos, que pueden distorsionar el estudio.  
También crearemos y estudiaremos una cartera formada por una proporción idéntica 
de las tres acciones anteriormente mencionadas, es decir, con 1/3 de cada una de ellas. 
El presente trabajo se va a estructurar del siguiente modo: en la sección tercera se hará 
una descripción y análisis de los datos muestrales para convertirlos en estacionarios, en 
el caso de que no lo sean, y ver cómo se distribuyen. En la sección cuarta hablaremos de 
la metodología a utilizar para poder estimar la varianza condicional y la volatilidad, tanto 
con asimetría como sin ella. En la sección quinta presentaremos la serie de resultados 
obtenidos utilizando la metodología anteriormente citada. En la sección sexta nos 
dedicaremos a calcular el Value at Risk de dos formas distintas. Para acabar, en la sección 
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séptima comentaremos a qué conclusiones nos ha llevado el trabajo, en la octava sección 
incluiremos la bibliografía utilizada y en la novena un anexo.  
3 DESCRIPCIÓN DE LOS DATOS 
3.1 BASE DE DATOS 
Para realizar el estudio hemos sacado los valores muestrales de la base de datos 
Datastream, siendo estos datos sobre rentabilidades, es decir, (Yt - Yt-1) / Yt-1, siendo Yt 
el precio de las acciones en uno de los últimos días de cada mes, consiguiendo valores de 
rentabilidades desde enero de 1997 hasta noviembre de 2016. De entre todas las acciones, 
se han escogido para el estudio por su volatilidad y por su pertenencia a sectores distintos, 
las rentabilidades de Ford Motor, JP Morgan y Dow Chemical. 
3.2 ESTADÍSTICOS DESCRIPTIVOS 
Para poder comparar el comportamiento de las distintas acciones y su cartera, vamos 
a observar una tabla de estadísticos descriptivos, en la cual también incluiremos al valor 
del índice bursátil principal de Estados Unidos, Standard & Poor’s 500. 
  Media Desv. Típica Mínimo  Máximo Rango 
S&P500 0,0044936 0,047454 -0,19633 0,15739 0,35372 
JP Morgan 0,0041176 0,10321 -0,36483 0,3778 0,74263 
Dow Chemical 0,0030673 0,098724 -0,44799 0,5001 0,94809 
Ford Motor 0,00022434 0,1243 -0,69095 0,70255 1,3935 
Cartera 
equiponderada 0,0024697 0,089544 -0,38957 0,48081 0,87038 
  Coef. asimetría Exc. de curtosis Perc. 5% Perc. 95% 
S&P500 -0,61204 1,9224 -0,082382 0,075923 
JP Morgan -0,58401 2,117 -0,20797 0,16385 
Dow Chemical 0,19633 5,8126 -0,14629 0,12985 
Ford Motor 0,20924 8,0128 -0,1739 0,19913 
Cartera 
equiponderada 0,36621 6,1895 -0,12577 0,11862 
Tabla 1: Estadísticos principales. Elaboración propia. 
Observando el valor medio podemos decir que las tres acciones y la cartera tienen unas 
rentabilidades menores al índice bursátil, siendo Ford Motor la que peor rentabilidad tiene 
con un 0,022% mensual y JP Morgan la que mejor, con un 0,412% mensual. 
En cuanto a la variabilidad y riesgo de cada acción, vemos que Ford Motor es quién 
tiene más riesgo, viendo su desviación típica, teniendo además los valores mínimos y 
máximos más extremos. En cambio, de las 3 acciones, Dow Chemical es la menos 
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variable, pero aun así sigue teniendo bastante más riesgo que el índice S&P500. En el 
caso de la cartera equiponderada, podemos observar que la diversificación nos ha ayudado 
a reducir el riesgo, teniendo una desviación típica menor que las tres acciones.  
Por último, analizando el coeficiente de asimetría y el exceso de curtosis, notamos que 
ninguna de las variables observadas parecen tener distribución normal (0 asimetría y 0 
exceso de curtosis), aunque en el siguiente subapartado lo analizaremos con más detalle. 
Las 5 variables observadas presentan un exceso positivo de curtosis, lo que significa que 
son distribuciones leptocúrticas, es decir, con una mayor cantidad de observaciones 
concentradas en torno a la media. Asimismo, vemos que los coeficientes de asimetría  son 
cercanos a cero, pero en el caso de JP Morgan y S&P500 son negativos (más valores a la 
izquierda de la media), mientras que en Dow Chemical, Ford Motor y la cartera 
equiponderada son positivos (más valores a la derecha de la media).  
 
S&P500 Cartera equiponderada JP Morgan Dow Chemical Ford Motor   
1 0,7674 0,7547 0,5985 0,5563 S&P500 
 1 0,7955 0,822 0,8477 Cartera equiponderada 
  1 0,5203 0,4757 JP Morgan 
   1 0,5502 Dow Chemical 
    1 Ford Motor 
Tabla 2: Coeficientes de correlación muestrales. Elaboración propia 
 
Observando los coeficientes de correlación muestrales, vemos que todas las 
correlaciones son positivas, es decir, si una acción tiene rentabilidades positivas, el resto 
suele tenerlas positivas también. De todas las correlaciones, las más fuertes, como era de 
esperar, son las de la cartera con las propias acciones que la forman, y después la de JP 
Morgan y S&P500 (0,7547), mientras que la más débil, que impulsa la mejor 
diversificación de la cartera de acciones, es la de Ford Motor y JP Morgan (0,4757). 
Por último, observamos los gráficos de las tres acciones y de la cartera para ver su 
comportamiento a lo largo del tiempo, lo que nos ayudará para los siguientes subapartados 





Gráfico 1: Rentabilidades mensuales de JP Morgan. Elaboración propia 
  
 




































Gráfico 3: Rentabilidades mensuales de Dow Chemical. Elaboración propia 
 
 
























3.3 ESTUDIO DE LA NORMALIDAD 
Para realizar el estudio de la normalidad de las rentabilidades vamos a realizar dos 
contrastes distintos: por un lado los gráficos Q-Q y por otro lado los contrastes de Jarque 
Bera (JB). 
En los contrastes de los gráficos Q-Q vamos a ver si los cuartiles de las distribuciones 
de las distintas acciones son iguales a los cuartiles de la distribución normal. En el caso 
de que lo sean, las cruces rojas se situarían encima de la línea azul (línea donde los 
cuartiles de las dos distribuciones son iguales). 
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Gráfico 6: Gráfico Q-Q de JP Morgan. Elaboración propia 
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Gráfico 8: Gráfico Q-Q de la cartera equiponderada. Elaboración propia 
 
Como podemos observar, en los cuatro casos los cuartiles observados no coinciden 
con los de la distribución normal, excepto en el punto 0,0 (cuartiles del 50%). Por tanto 
rechazamos la hipótesis de normalidad en las distribuciones de la rentabilidad de las 3 
acciones y de la cartera. 
Asimismo, para realizar un contraste más empírico sobre la normalidad, vamos a 












Que sigue una distribución chi-cuadrado con 2 grados de libertad. 
La hipótesis nula indica que no se rechaza la existencia de normalidad frente a la 






 Contraste de Jarque-Bera P-valor 
JP Morgan 58,2177 2,28E-13*** 
Dow Chemical 337,991 4,04E-74*** 
Ford Motor 641,122 6,05E-140*** 
Cartera equiponderada 386,848 9,93E-85*** 
Tabla 3: Contraste de normalidad. Elaboración propia 
 
Como podemos ver, los p-valores en los cuatro casos son prácticamente cero, por lo 
que, al igual que con los gráficos Q-Q, rechazamos la hipótesis nula de normalidad en la 
distribución de las rentabilidades.  
3.4 ANÁLISIS Y TRATAMIENTO DE LOS DATOS 
Después de conocer algunos de los estadísticos principales sobre la rentabilidad de las 
acciones y de contrastar que sus distribuciones no son normales, vamos a llevar a cabo 
un análisis minucioso de cómo se comportan esas rentabilidades a lo largo del tiempo. 
3.4.1 ANÁLISIS DE LA ESTACIONARIEDAD EN VARIANZA 
Para tratar los datos el primer paso que vamos a realizar es el análisis de si las series 
son estacionarias, ya que necesitamos que lo sean para poder estimar debidamente los 
modelos. En primer lugar analizaremos si son estacionarios en varianza o no. Para ello, 
utilizaremos los contrastes rango-media en los cuáles la hipótesis nula significa que la 
variabilidad de la serie no depende del nivel de ésta (estacionario en varianza), mientras 
que la alternativa dice que sí depende del nivel.  
 
 Pendiente de rango 
respecto a media P-valor H0 
JP Morgan -2,84442 0,146612 
Dow Chemical 0,656712 0,690223 
Ford Motor 0,259126 0,812429 
Cartera equiponderada 0,501481 0,705514 
Tabla 4: Contraste rango-media. Elaboración propia 
 
Utilizando los contrastes rango-media, observamos que los p-valores son mayores que 
0,10, consecuentemente no se rechaza la hipótesis nula en ninguno de los niveles de 
significación habituales, lo que significa que la variabilidad de la serie no depende de su 
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propio nivel. Por lo tanto, de ahora en adelante utilizaremos los niveles de rentabilidad 
para estimar los modelos ya que son estacionarios en varianza. 
3.4.2 ANÁLISIS DE LA ESTACIONARIEDAD EN MEDIA 
Sabiendo que los datos son estacionarios en varianza, vamos a comprobar que sean 
también estacionarios en media, diferenciando la variable en caso de que no lo sean tantas 
veces como sea necesario. Utilizando los contrastes de raíces unitarias de Dickey-Fuller 
Aumentados (ADF) veremos si es necesario diferenciar la variable. Para realizar estos 
contrastes se estima el modelo alternativo: ∆𝑌௧ = 𝜑𝑌௧ିଵ + ∑ 𝛼௞∆𝑌௧ି௞ + 𝜀௧
௣
௞ୀଵ    ; siendo 
p el último retardo significativo. La hipótesis nula es 𝜑=0 frente a la alternativa 𝜑≠0. 
 
 Estadístico t de ϕ P-valor 
JP Morgan -13,74 3,04E-29*** 
Dow Chemical -7,611 4,90E-13*** 
Ford Motor -14,43 8,43E-29*** 
Cartera equiponderada -7,316 2,81E-12*** 
Tabla 5: Contraste Aumentado de Dickey-Fuller. Elaboración propia 
 
 Como en todos los casos 𝜑 es significativamente distinto de cero, rechazamos la 
hipótesis nula de que existen raíces unitarias. Por lo tanto, de ahora en adelante 
trabajaremos con los niveles de rentabilidad de las acciones ya que son estacionarios tanto 
en varianza como en media. 
3.4.3 ESTIMACIÓN DE LOS MODELOS DE LAS SERIES 
En estos momentos que sabemos que los datos son estacionarios, nos interesa saber 
cuál es el modelo que sigue cada una de las series. Para ello observamos sus 
correlogramas, tanto simples como parciales, y vamos probando distintos modelos que 




Gráfico 9: Correlograma muestral simple y parcial de las rentabilidades de JP Morgan. Elaboración propia 
 
 





Gráfico 11: Correlograma muestral simple y parcial de las rentabilidades de Ford Motor. Elaboración propia 
 
 




De entre todos los modelos posibles, aun siendo las cuatro series parecidas a ruidos 
blancos, hemos podido ver que los modelos que son más significativos, minimizan los 
criterios de Akaike, Schwarz y Hanna-Quinn y además dejan a los residuos con un 
correlograma más similar a un ruido blanco puro son un MA2 en JP Morgan y en la cartera 
equiponderada y un MA1 tanto en Ford Motor como en Dow Chemical (la hipótesis de 
los mercados eficientes no se cumple completamente). 
Los procesos MA, o de media móvil, son procesos estacionarios en los cuales las 
innovaciones, errores o residuos pasados afectan al valor actual. En los casos MA1 el 
modelo es de Yt = 𝜃ut-1 + ut  , mientras que en los MA2 el modelo tiene la forma                     
Yt = 𝜃1ut-1 + 𝜃2ut-2 + ut ; siendo Yt  la rentabilidad de la acción en el tiempo t y ut el error 
o residuo, también llamado innovación en el tiempo t. En el caso de JP Morgan se ha 
estimado el modelo MA2 sin ut-1 ya que no era significativo. 
Los resultados son los siguientes: 
JP Morgan MA2 θ2 
coeficiente -0,209197 
desv. típ. 0,0639262 
p-valor 0,0011*** 
Tabla 6: Modelo MA2 de JP Morgan. Elaboración propia 
Dow Chemical MA1 θ1 
coeficiente 0,125814 
desv. típ. 0,0686353 
p-valor 0,0668* 
Tabla 7: Modelo MA1 de Dow Chemical. Elaboración propia 
Ford Motor MA1 θ1 
coeficiente 0,0690381 
desv. típ. 0,0668163 
p-valor 0,3015 
Tabla 8: Modelo MA1 de Ford Motor. Elaboración propia 
Cartera equiponderada 
MA2 θ1 θ2 
coeficiente 0,124747 -0,110937 
desv. típ. 0,0636608 0,0589367 
p-valor 0,05* 0,0598* 




3.4.4 CORRECCIÓN DE LAS OBSERVACIONES ATÍPICAS 
En este apartado, veremos si en la muestra existen valores atípicos que influyan en los 
modelos y se deban corregir, y para ello guardamos los residuos de los modelos estimados 
y los tipificamos. Para tipificarlos les restamos su media y los dividimos entre su 
desviación típica. Los resultados obtenidos son los siguientes:  
 
Gráfico 13: Residuos tipificados de JP Morgan. Elaboración propia 
 
 





Gráfico 15: Residuos tipificados de Ford Motor. Elaboración propia 
 
 






Aquellos valores que tienen un valor absoluto superior a 3 son los que vamos a 
observar si son shocks externos que han influido a la serie y los vamos a corregir si lo 
son. Para ello incluimos variables dummy en diferencias, ya que aunque la serie es en 
niveles, son niveles de rentabilidades, es decir, de una trasformación de las diferencias de 




Corrigiendo por los valores atípicos más importantes, los modelos que siguen ahora 
las series son los siguientes: 
 
JP Morgan AR2 α2 β2008:11 
coeficiente -0,152735 -0,234671 
desv. típ. 0,0664014 0,0713772 
p-valor 0,0214*** 0,001*** 
Tabla 10: Modelo corregido de JP Morgan AR2. Elaboración propia 
Dow Chemical MA1 θ1 β2009:01 β2009:02 β2009:03 β2009:07 
coeficiente 0,118478 -0,316545 -0,787454 -0,468257 0,270585 
desv. típ. 0,0708043 0,0688994 0,0827498 0,0688498 0,0546372 
p-valor 0,0943* 4,34E-06*** 1,80E-21*** 1,04E-11*** 7,33E-07*** 
Tabla 11:Modelo corregido de Dow Chemical. Elaboración propia 
Ford Motor AR1 α1 β2008:06 β2008:10 β2009:04 
coeficiente 0,140269 -0,234459 -0,408471 0,296326 
desv. típ. 0,650506 0,0733331 0,0732592 0,0741218 
p-valor 0,0311** 0,0014*** 2,47E-08*** 6,39E-05*** 
Tabla 12: Modelo corregido de Ford Motor. Elaboración propia 
Cartera 
equiponderada MA1 θ1 β2008.10 β2009:03 β2009:04 β2009:07 
coeficiente 0,188707 -0,0963138 0,126379 0,253564 0,206943 
desv. típ. 0,0737018 0,0531803 0,0671309 0,0667266 0,0537844 
p-valor 0,0105** 0,0701* 0,0598* 0,0001*** 0,0001*** 
Tabla 13: Modelo corregido de la cartera equiponderada MA1. Elaboración propia 
 
Una de las observaciones importantes que hay que hacer al respecto es que algunos 
modelos han pasado de comportarse como procesos de Media Móvil (MA) a procesos 
autorregresivos (AR). Los procesos autorregresivos AR son procesos estacionarios en los 
cuales el valor de la variable independiente (en nuestro caso las rentabilidades) dependen 
de los valores pasados, y un residuo. El modelo que siguen los procesos AR1 y AR2 




Además, los procesos que se han quedado como MA han sido por muy poca diferencia 
en los criterios de Akaike, Schwarz y Hanna-Quinn con los procesos AR del mismo 
orden. 
También podemos ver que desde junio de 2008 (2008:06) a julio de 2009 (2009:07) 
existen gran cantidad de observaciones atípicas por culpa de la crisis financiera ocurrida, 
que afectó de forma importante, con muchas fluctuaciones tanto ascendentes como 
descendentes. Por otro lado, en JP MORGAN también existe un valor atípico en 2002:09 
que no se ha tratado al no haber razón externa de ello. El resto de observaciones atípicas 
que no se han incluido en los modelos se debe a que no son significativos en éstos. 
4 METODOLOGÍA DE ESTIMACIÓN DE LA HETEROCEDASTICIDAD 
CONDICIONAL 
Las series financieras, como en nuestro caso las acciones, suelen presentar volatilidad, 
es decir, tienen periodos con muchas fluctuaciones (mucha variabilidad), seguidos de 
periodos de relativa tranquilidad. El hecho de que la varianza de una serie dependa de las 
varianzas de tiempos pasados es lo que se conoce como heterocedasticidad condicional. 
En este apartado hablaremos sobre la metodología que vamos a utilizar para poder 
llegar a unas estimaciones sobre esa volatilidad. Por problemas en las estimaciones con 
el programa econométrico usado, y ya que los modelos estimados con MA fueron 
elegidos por poca diferencia en los criterios con los AR, vamos a realizar las estimaciones 
de la heterocedasticidad condicional a partir de los modelos AR sin corregir de atípicos. 
Para empezar realizaremos unos contrastes para ver si existe en nuestros casos 
heterocedasticidad condicional y, en caso afirmativo, vamos a modelizarla con diferentes 
métodos. Para ello se estima:  û௧ଶ =  𝛿଴ + 𝛿ଵû௧ିଵଶ +. . . +𝛿௠û௧ି௠ଶ   ; siendo û௧ଶ los residuos 
estimados del modelo AR en el periodo t y el valor elegido de m=12. La hipótesis nula 
dice que no hay heterocedasticidad condicional (𝛿ଵ = . . . = 𝛿௠ = 0), frente a la 
alternativa que sí la hay. El estadísticos de contraste es T*R2 que sigue una distribución 
χ2 con m grados de libertad bajo H0. 
Después realizaremos las estimaciones con el modelo GARCH(1,1) 
(Heterocedasticidad Condicional Autorregresiva Generalizada). Este modelo es el más 
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habitual de usar en datos financieros ya que es bastante parsimonioso y es suficiente para 
capturar la volatilidad de los datos. El GARCH(1,1) tiene la siguiente forma: 
𝜎௧ଶ =  𝛼଴ + 𝛼ଵ𝑢௧ିଵଶ + 𝛽𝜎௧ିଵଶ    
𝜎௧ଶ es la varianza condicional en el periodo t, es decir, la varianza calculada en t 
sabiendo los acontecimientos de momentos anteriores; y 𝑢௧ିଵଶ  son los errores al cuadrado 
del modelo AR en el periodo anterior. 
Tras conocer los resultados del GARCH nos dedicaremos a usar otras variantes suyas 
más sofisticadas para analizar si los shocks negativos producen la misma volatilidad o 
más que los shocks positivos. Para ello analizaremos dos modelos distintos: el modelo 
GJR (Glosten et al) que estima la varianza condicional, y  el modelo TARCH que estima 
la desviación típica condicional. 
El modelo GJR se basa en la fórmula: 
𝜎௧ଶ =  𝜔 + 𝛼𝑢௧ିଵଶ + 𝛾𝑢௧ିଵଶ 𝐼௧ିଵ + 𝛽𝜎௧ିଵଶ  
Donde 𝐼௧ିଵ = 1 𝑠𝑖 𝑢௧ିଵ < 0  y  𝐼௧ିଵ = 0 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜. Si el valor de 𝛾 no fuera 
significativo, significaría que el modelo GARCH es el adecuado pero si fuera 
significativo y positivo, querría decir que los shocks negativos producen más variabilidad 
en la serie y por tanto el modelo adecuado es el GJR. 
Por otra parte, en el modelo TARCH la volatilidad se mide con la siguiente fórmula: 
𝜎௧ = 𝜔+∝ (|𝑢௧ିଵ| − 𝛾𝑢௧ିଵ) + 𝛽𝜎௧ିଵ 
Donde |𝑢௧ିଵ| es el valor absoluto del error en t-1 y 𝜎௧ିଵ es la desviación típica en t-1. 
En este caso el valor de 𝛾 también nos mediría la asimetría entre los impactos en la 
volatilidad de los shocks positivos y negativos.  
Para terminar, comentar que los modelos anteriormente citados los estimaremos con 3 
distribuciones distintas: la distribución normal, la t de Student y la skewed t (o t 
asimétrica), seleccionando en cada caso solamente los modelos convenientes. 
5 RESULTADOS 
En  esta sección vamos a implementar los contrastes y estimaciones mencionados en 
el apartado anterior. Para comenzar realizaremos los contrastes de presencia de 




  Estadístico T*R² P-valor 
JP Morgan 39,7637 7,87E-05*** 
Dow Chemical 103,787 1,01E-16*** 
Ford Motor 63,2905 5,63E-09*** 
Cartera equiponderada 66,444 1,47E-09*** 
Tabla 14: Contrastes de ARCH. Elaboración propia 
 
Los resultados obtenidos indican que sí existe variabilidad en la varianza, 
condicionada a periodos pasados. Por lo tanto, es necesario realizar su estimación con 
modelos GARCH y sus variantes. 
Realizando las estimaciones pertinentes de los tres modelos de heterocedasticidad 
condicional a realizar, hemos comprobado que para JP Morgan y la cartera equiponderada 
los modelos más significativos siguen una distribución skewed t, en Ford Motor es la t de 
Student y en Dow Chemical es la distribución normal. Los coeficientes “ni” y “lambda” 
hacen referencia a las funciones de densidad de las distribuciones t y skewed t. 
Para mostrar que las distribuciones más adecuadas son las anteriormente citadas, aquí 
mostramos también los histogramas de los residuos de los modelos AR, los cuales se 





Gráfico 17: Histograma de los residuos del modelo AR de JP Morgan. Elaboración propia 
 
 





Gráfico 19: Histograma de los residuos del modelo AR de Ford Motor. Elaboración propia 
 
 






Con estas distribuciones, las estimaciones del GARCH resultantes han sido las 
siguientes: 
 
JP Morgan GARCH α0 α1 β ni lambda 
coeficiente 0,00073444 0,219071 0,742947 5,06964 -0,380009 
desv. típ. 0,00041128 0,0767891 0,0755123 1,78573 0,0934904 
p-valor 0,0741* 0,0043*** 7,67E-23*** 0,045*** 4,81E-05*** 
Tabla 15: Modelo GARCH(1,1) de JP Morgan. Elaboración propia 
Dow Chemical GARCH α0 α1 β 
coeficiente 0,00124019 0,248176 0,588949 
desv. típ. 0,00050144 0,0758057 0,101693 
p-valor 0,0134** 0,0011*** 6,98E-09*** 
Tabla 16: Modelo GARCH(1,1) de Dow Chemical. Elaboración propia 
Ford Motor GARCH α0 α1 β ni 
coeficiente 0,00094695 0,102499 0,830642 5,20823 
desv. típ. 0,0006996 0,0644466 0,0889721 2,02519 
p-valor 0,1759 0,1117 1,00E-20*** 0,0101** 
Tabla 17: Modelo GARCH(1,1) de Ford Motor. Elaboración propia 
Cartera equiponderada 
GARCH α0 α1 β ni lambda 
coeficiente 0,00040848 0,201399 0,748474 7,12725 -0,246559 
desv. típ. 0,00023423 0,0657702 0,0666139 3,9305 0,0828337 
p-valor 0,0812* 0,0022** 2,71E-29*** 0,0698* 0,0029*** 
Tabla 18: Modelo GARCH(1,1) de la cartera equiponderada. Elaboración propia 
 
Viendo los resultados de los modelos, observamos en los GARCH que la suma de los 
coeficientes está entre 0,8 y 1, siendo el coeficiente de la constante casi 0 y el que 
acompaña al retardo de la varianza condicional el que tiene el valor más alto con 
diferencia. Un dato a tener en cuenta es que en el modelo GARCH de Ford Motor 
solamente es significativo el coeficiente β al nivel de significatividad del 10%. Todo esto 
indica que los efectos pasados afectan a la volatilidad durante mucho tiempo. 
Tras ver que la heterocedasticidad condicional se puede modelizar con el modelo 
GARCH, vamos a probar las variantes de este modelo con asimetría en los shocks para 




Estimando la varianza condicional de las series con el modelo GJR, obtenemos: 
 
JP Morgan GJR ω α ϒ β ni lambda 
coeficiente 0,00081332 0,0924673 0,953281 0,7637995 5,10994 -0,452255 
desv. típ. 0,00033846 0,164947 0,164947 1,72112 1,71571 0,101662 
p-valor 0,0163*** 0,5751 0,5797 4,03E-39*** 0,0029*** 8,64E-06*** 
Tabla 19: Modelo GJR(1,1) de JP Morgan. Elaboración propia 
Dow Chemical GJR ω α ϒ β 
coeficiente 0,00117538 0,100618 1,04968 0,634133 
desv. típ. 0,00042698 0,0347373 0,050867 0,100377 
p-valor 0,0059*** 0,0038*** 1,31E-94*** 2,66E-10*** 
Tabla 20: Modelo GJR(1,1) de Dow Chemical. Elaboración propia 
Ford Motor GJR ω α ϒ β ni 
coeficiente 0,00048686 0,0469536 1,01692 0,8684 8,66668 
desv. típ. 0,00032667 0,0340563 0,614046 0,0471191 5,55035 
p-valor 0,1361 0,168 0,0977* 7,56E-76*** 0,1184 
Tabla 21: Modelo GJR(1,1) de Ford Motor. Elaboración propia 
Cartera equiponderada 
GJR ω α ϒ β ni lambda 
coeficiente 0,00035367 0,0789454 1,01771 0,785071 14,0035 -0,239357 
desv. típ. 0,00015664 0,0437034 0,467378 0,0511572 14,9008 0,0844861 
p-valor 0,0240** 0,0709* 0,0294** 3,75E-53*** 0,3473 0,0046*** 
Tabla 22: Modelo GJR(1,1) de la cartera equiponderada. Elaboración propia 
 
Estos datos nos muestran que sí existe asimetría en los shocks al nivel de 
significatividad del 10% en todos los casos excepto en JP Morgan, lo que significa que 
para esa acción es mejor la estimación por GARCH. Seguimos observando que aunque 
añadamos una nueva variable de asimetría en el modelo, el coeficiente de la varianza 







En cambio, si estimamos la volatilidad de las series con el modelo TARCH, 
obtenemos: 
 
JP Morgan TARCH ω α ϒ β ni lambda 
coeficiente 0,00077155 0,0919207 1,8272 0,864148 5,17084 -0,50089 
desv. típ. 0,00023399 0,0369005 0,875601 0,0368316 1,76686 0,10487 
p-valor 0,0010*** 0,0127** 0,0369** 9,94E-122*** 0,0034*** 1,79E-06*** 
Tabla 23: Modelo TARCH(1,1) de JP Morgan. Elaboración propia 
Dow Chemical TARCH ω α ϒ β 
coeficiente 0,0013128 0,139821 1,16951 0,731257 
desv. típ. 0,00047498 0,0433734 0,3571119 0,0792441 
p-valor 0,0057*** 0,0013*** 0,0011*** 2,76E-20*** 
Tabla 24:  Modelo TARCH(1,1) de Dow Chemical. Elaboración propia 
Ford Motor TARCH ω α ϒ β ni 
coeficiente 0,00033304 0,0624946 1,03388 0,927462 6,12721 
desv. típ. 0,00022175 0,0407657 0,640449 0,0429967 2,48699 
p-valor 0,2543 0,1253 0,1065 3,40E-103*** 0,0138** 
Tabla 25: Modelo TARCH(1,1) de Ford Motor. Elaboración propia 
Cartera equiponderada 
TARCH ω α ϒ β ni lambda 
coeficiente 0,00042796 0,11314 1,20541 0,851317 11,9536 -0,261473 
desv. típ. 0,0001866 0,0420077 0,453812 0,045531 10,0843 0,0869609 
p-valor 0,0218** 0,0071*** 0,0079*** 5,18E-78*** 0,2359 0,0026*** 
Tabla 26: Modelo TARCH(1,1) de la cartera equiponderada. Elaboración propia 
 
Vemos que realizando la estimación de la desviación típica a través del TARCH ahora 
Ford Motor deja de tener un coeficiente ϒ significativo por poco, mientras que en JP 
Morgan ha pasado a ser bastante significativo, como en el resto de casos.  
Como resumen de las estimaciones realizadas vamos a ver a continuación unos 
gráficos comparativos. La línea roja se trata de los errores al cuadrado de los modelos AR 
estimados que miden aproximadamente la varianza, mientras que el resto de líneas son 





Gráfico 21: Varianza muestral y estimaciones de Ford Motor. Elaboración propia 
 
 





Gráfico 23: Varianza muestral y estimaciones de JP Morgan. Elaboración propia 
 
 





6 CÁLCULO DEL VALUE AT RISK 
Gracias a la estimación de los modelos se puede calcular estadísticos bastante útiles 
como el Value at Risk. El Value at Risk (VaR) es una medida de riesgo que calcula cuál 
es la pérdida máxima que puede tener una inversión en un horizonte temporal, bajo un 
nivel de confianza concreto. Para calcularlo hay varios procedimientos distintos 
En nuestro estudio vamos a realizar 2 de esos métodos para un nivel de confianza del 
95% y un horizonte temporal de un mes. 
El primer método, el método histórico, se basa en ordenar todas las observaciones de 
las que disponemos y ver cuál es el percentil del 5%. De esta forma obtenemos: 
 
 VaR Histórico 
JP Morgan -20,797% 
Dow Chemical -14,629% 
Ford Motor -17,390% 
Cartera equiponderada -12,577% 
Tabla 27: VaR histórico. Elaboración propia 
 
El segundo método, el de varianza-covarianza, supone que las rentabilidades siguen 
una distribución normal. Para calcular el VaR-normal, utilizamos la siguiente fórmula: 
VaR-normal = 𝜇 − 1,645 ∗  𝜎t  ; siendo 𝜇 la media de las rentabilidades, 𝜎t la 
desviación típica esperada en t con el método GARCH y -1,645 el percentil 5% de la 










Las gráficas que muestran la evolución del Value at Risk calculada de esta forma son: 
 
 
Gráfico 25: Comparación rentabilidades y Value at Risk de JP Morgan. Elaboración propia 
 
 














A partir de las estimaciones del GARCH también vamos a realizar predicciones a corto 
plazo. En este caso vamos a estimar cual será la varianza del siguiente mes, de forma que  
𝜎௧ାଵଶ =  𝛼଴ + 𝛼ଵ𝑢௧ଶ + 𝛽𝜎௧ଶ   
De esta manera, la predicción de la varianza, desviación típica y VaR resultante del 
próximo mes será: 
  Varianza Desv. típ. VaR 
JP Morgan 0,010269 0,101335 -16,258% 
Dow Chemical 0,004651 0,068196 -10,912% 
Ford Motor 0,007255 0,085174 -13,989% 
Cartera equiponderada 0,004151 0,064424 -10,351% 
Tabla 28: Predicciones de diciembre de 2016 de la varianza, desv. típ. y VaR. Elaboración propia 
 
7 CONCLUSIONES 
Para concluir podemos decir que las cuatro series estimadas (las 3 acciones de distintos 
sectores y la cartera equiponderada) destacan por contener bastante volatilidad. Por eso 
se ha estimado con GARCH para conseguir modelizarla bastante bien. Sin embargo, en 
Ford Motor con GJR, en JP Morgan con TARCH y en los casos de Dow Chemical y de 
la cartera con ambos, esos modelos de shocks asimétricos consiguen predicciones un poco 
más precisas.  
La estimación del Value at Risk nos muestra que la cartera equiponderada y Dow 
Chemical son las que presentan valores mayores, es decir, se les permite bajadas menores, 
mientras que JP Morgan presenta los VaR más bajos. Además, gracias a los gráficos 
podemos comprobar que a principios de la crisis financiera, como era de esperar, las 
rentabilidades fueron menores que los VaR, por lo que en esos momentos la opción que 
parecería más oportuna era vender los activos financieros para minimizar las pérdidas. 
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9 ANEXOS  
Modelos GARCH con el resto de distribuciones 
JP Morgan norm. α0 α1 β 
coeficiente 0,0006321 0,248221 0,707448 
desv. típ. 0,00047034 0,0763152 0,0960504 
p-valor 0,179 0,0011*** 1,77E-13*** 
 
JP Morgan t α0 α1 β ni 
coeficiente 0,00742089 0,255588 0,689188 7,21177 
desv. típ. 0,00050707 0,0947904 0,10732 3,12731 
p-valor 0,1433 0,0070*** 1,35E-10*** 0,0211** 
 
Dow Chemical t α0 α1 β ni 
coeficiente 0,00122728 0,2289 0,608514 10,9816 
desv. típ. 0,00062581 0,078886 0,126603 8,47076 
p-valor 0,0499** 0,0037*** 1,54E-06*** 1,95E-01 
 
Dow Chemical sk. t α0 α1 β ni lambda 
coeficiente 0,00115721 0,220262 0,629644 9,62791 -0,12118 
desv. típ. 0,00056364 0,0741256 0,112695 6,5846 0,0894843 
p-valor 0,0401** 0,0030*** 2,31E-08*** 0,1437 0,1757 
 
Ford Motor norm. α0 α1 β 
coeficiente 0,00077674 0,170114 0,7342 
desv. típ. 0,00044126 0,061479 0,0444835 
p-valor 0,0784* 0,0057*** 1,48E-69*** 
 
Ford Motor sk. t α0 α1 β ni lambda 
coeficiente 0,00094068 0,102578 0,830975 5,21782 -0,0044597 
desv. típ. 0,00070347 0,0641947 0,0885815 2,03735 0,0820778 






norm. α0 α1 β 
coeficiente 0,00032012 0,205642 0,758978 
desv. típ. 0,0001645 0,0492746 0,0410417 
p-valor 0,0516* 3,00E-05*** 2,36E-76*** 
 
Cartera equiponderada 
t α0 α1 β ni 
coeficiente 0,00044631 0,1999 0,741634 7,88396 
desv. típ. 0,00025745 0,0665522 0,0702861 4,42323 
p-valor 0,0830* 0,0027*** 4,99E-26*** 0,0747* 
 
Modelos GJR con el resto de distribuciones 
JP Morgan norm ω α ϒ β 
coeficiente 0,00081112 0,238049 0,253746 0,679966 
desv. típ. 0,00050782 0,0857379 0,175074 0,106186 
p-valor 0,1102 0,0055*** 0,1472 1,52E-10*** 
 
JP Morgan t ω α ϒ β ni 
coeficiente 0,0009593 0,234873 0,300905 0,661305 7,21346 
desv. típ. 0,00051689 0,10064 0,208639 0,106931 3,17911 
p-valor 0,0635* 0,0196** 0,1492 6,23E-10*** 0,0233** 
 
No se ha podido estimar el GJR con distribución  t de Student en Dow Chemical porque 
no se alcanzaron los criterios de convergencia. 
 
Dow Chemical sk. t ω α ϒ β ni lambda 
coeficiente 0,00113979 0,0964606 1,05642 0,645761 72,2048 -0,0481877 
desv. típ. 0,00044238 0,502982 5,46031 0,113597 536,193 0,117113 
p-valor 0,0100*** 0,8479 0,8466 1,31E-08*** 0,8929 0,6807 
 
Ford Motor norm. ω α ϒ β 
coeficiente 0,00055556 0,0598477 1,02775 0,840611 
desv. típ. 0,00028722 0,021405 0,0293931 0,0406768 




Ford Motor sk. t ω α ϒ β ni lambda 
coeficiente 0,00047131 0,046939 1,01623 0,869458 8,96552 -0,0210716 
desv. típ. 0,00032291 0,033855 0,611811 0,046319 6,10733 0,0858693 
p-valor 0,1444 0,1656 0,0967* 1,30E-78*** 0,1421 0,8062 
 
Cartera 
equiponderada norm ω α ϒ β 
coeficiente 0,00039408 0,0874337 1,02124 0,764653 
desv. típ. 0,00014422 0,0230401 0,016777 0,0462893 
p-valor 0,0063*** 0,0001*** 0,0000*** 2,68E-61*** 
 
Cartera 
equiponderada t ω α ϒ β ni 
coeficiente 0,00042879 0,0899426 1,02039 0,754943 15,8103 
desv. típ. 0,00018071 0,0459905 0,412074 0,0577684 17,1133 
p-valor 0,0177** 0,0505* 0,0133** 4,99E-39*** 0,3556 
 
Modelos TARCH con el resto de distribuciones 
JP Morgan norm ω α ϒ β 
coeficiente 0,00078596 0,176962 0,664741 0,786897 
desv. típ. 0,00035429 0,0653771 0,369657 0,0686663 
p-valor 0,0265** 0,0068*** 0,0721* 2,10E-30*** 
 
JP Morgan t ω α ϒ β ni 
coeficiente 0,00088668 0,167072 0,776695 0,7784589 8,06944 
desv. típ. 0,00042985 0,0676493 0,40754 0,0785381 4,06259 
p-valor 0,0391** 0,0135** 0,0567* 1,69E-23*** 0,0470** 
 
Dow Chemical t ω α ϒ β ni 
coeficiente 0,0013101 0,139702 1,17201 0,731829 112,546 
desv. típ. 0,00047244 0,534468 0,421452 0,0854575 269,297 
p-valor 0,0056*** 0,009*** 0,0054*** 1,09E-17*** 0,676 
 
Dow Chemical sk. t ω α ϒ β ni lambda 
coeficiente 0,00123229 0,135169 1,17265 0,742755 66,2449 -0,0683208 
desv. típ. 0,00045712 0,0532538 0,443665 0,0850313 262,799 0,0906914 




Ford Motor norm. ω α ϒ β 
coeficiente 0,0004185 0,101439 0,858171 0,892631 
desv. típ. 0,00023303 0,0451983 0,346449 0,0316258 
p-valor 0,0725* 0,0248** 0,0132** 2,90E-175*** 
 
Ford Motor sk. t ω α ϒ β ni lambda 
coeficiente 0,0003335 0,0624176 1,03515 0,927495 6,1202 0,001281 
desv. típ. 0,00029379 0,0410163 0,648338 0,0429701 2,52927 0,085243 
p-valor 0,2563 0,1281 0,1103 2,50E-103*** 0,0155** 0,988 
 
Cartera equiponderada 
norm ω α ϒ β 
coeficiente 0,00053671 0,122307 1,25376 0,828487 
desv. típ. 0,00020109 0,0355446 0,446833 0,0399599 
p-valor 0,0076*** 0,0006*** 0,0050*** 1,75E-95*** 
 
Cartera equiponderada 
t ω α ϒ β ni 
coeficiente 0,00060002 0,121586 1,33346 0,820467 11,8707 
desv. típ. 0,0002394 0,0449359 0,482867 0,0536525 8,81703 
p-valor 0,0122** 0,0068*** 0,0058*** 8,61E-53*** 0,1782 
 
